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요   약

자동변조기법 분류기술은 인지무선 환경에서 주 사용자 신호의 변조기법을 식별하기 위해 중요한 역할을 수행

한다. 본 논문에서는 수신신호로부터 스펙트럼 상관함수와 그 외의 통계적 특징들을 추출하고, 추출된 데이터를 

사용하여 딥러닝을 통해 신호의 변조기법을 구분하는 방법을 제시한다. 제안하는 방법에서 딥러닝 학습알고리즘 

중 하나인 CNN(Convolutional Neural Network)을 신호로부터 추출된 특징의 인지 및 분류의 방법으로 사용하였

고, 아날로그 및 디지털 변조신호가 분류를 위해 사용되었다. 시뮬레이션 결과를 통해 제안된 방법이 낮은 SNR에

서 다른 변조신호 분류기법들보다 뛰어난 성능을 보이는 것을 확인하였다.

Key Words : Automatic modulation classification, convolutional neural network, spectral correlation 

function, feature extraction

ABSTRACT

The AMC (automatic modulation scheme classification) plays an important role in identifying the modulation 

scheme of the primary user signal in the cognitive radio environment. In this paper, we propose a method of 

extracting the spectral correlation function and other statistical features from the received signal and distinguishing 

the modulation technique of the signal through the deep learning using the extracted data. In the proposed 

method, CNN (Convolutional Neural Network), one of the deep learning algorithms, was used as a method of 

recognizing and classifying features extracted from signals and used for classifying analog and digital modulated 

signals. Simulation results show that the proposed method shows better performance than other modulation signal 

classification methods at low SNR.
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Ⅰ. 서  론

주파수 스펙트럼에 대한 수요가 더욱 증가하면서 

할당 가능한 주파수 자원이 부족해지고 있기 때문에 

전파 스펙트럼을 효율적으로 사용할 수 있는 스마트

한 기법이 필요하다. 따라서 주 사용자의 주파수 스펙

트럼을 감지(sensing)하여 주 사용자의 존재 여부를 

확인하고 기회적으로 해당 주파수에 접근하여 주파수 

사용효율을 증가시킬 수 있는 인지무선기술이 관심을 

받고 있다
[1]. 인지무선(CR : Cognitive Radio)기술은 

주파수 대역을 배타적으로 사용하는 주 사용자

(Primary User)가 특정 주파수 대역을 사용하고 있는

지의 여부를 확인하기 위해 전파환경을 측정하고, 해

당 주파수 대역이 비어 있는 경우 그 환경에 적합하도

록 무선기기의 운용 파라미터를 설정하여 동작하는 

무선통신 기술이다. 인지무선에서는 채널특성을 고려

한 무선기기 용량의 최대화, 주 사용자와 부 사용자

(Secondary User)간의 간섭 최소화, 이기종 시스템간

의 상호 연동성 등이 중요하게 고려되어야 한다
[2]. CR 

네트워크 환경에서 특정 주파수에 대한 권한이 없는 

부 사용자는 해당 주파수에 대한 권한을 가진 주 사용

자가 이를 사용하지 않을 때 이러한 유휴대역

(Spectrum hole, white space)을 기회적으로 사용할 

수 있어야 한다.

인지무선의 필수적인 동작 방법은 스펙트럼 감지와 

다음에 이어지는 데이터 전송이다. 스펙트럼 감지를 

통해 전송기회를 확보한 후의 데이터 전송은 주 사용

자에게 미치는 간섭을 최소화하고 처리량을 최대함으

로서 시스템의 전체 성능을 최적화할 수 있도록 이뤄

져야 한다
[3]. 인지무선 시스템은 기존의 무선통신 시

스템과 달리 고정된 주파수 대역에서 동작하지 않고 

유휴대역을 찾아 다양한 주파수 대역을 이동하며 통

신을 수행한다. 인지무선시스템은 이러한 특성을 사용

하여, 상업적인 측면에서 다양한 주파수 대역에서 여

러 변조기술을 사용할 수 있는 다표준 통신시스템 

(multi-standard communication system)이 부가적인 

정보 없이 송신신호를 인식(블라인드 변조 인식 : 

Blind modulation recognition)하여 송신기와 동기화

를 수행하는 경우 오버헤드(overhead) 감소를 통해 전

송효율을 증가시킬 수 있고, 군용적인 측면에서는 블

라인드 변조인식을 통해 통신시스템에 대한 피아식별

이 가능하고 그에 따른 보안관리가 가능해진다
[4]. 따

라서 인지무선에서는 해당대역에서 동작하는 우선사

용자들은 구분하기 위해 다양한 변조기법들을 효과적

으로 분류할 수 있는 기술이 필요하다.

자동변조분류기술은 인지무선환경에서 주사용자가 

사용하고 있는 신호변조형태를 구분하기 위해 사용되

는 중요한 기술이다
[5-7]. 자동변조분류기술에는 우도

(Likelihood) 기반의 자동변조 분류기법과 특징추출

(Feature extraction) 기반의 자동변조 분류기법이 있

다. 우도기반의 결정이론기법은 확률밀도 함수를 정의

하고 가설검정을 사용하여 이뤄진다. 우도기반의 자동

변조 분류는 최적의 성능을 제공하지만 수신신호의 

위상, 타이밍 오류 주파수 오프셋과 같은 다양한 파라

미터에 대한 정확한 정보가 필요하고 복잡도가 높기 

때문에 실제 시스템에서 구현하기 어렵다
[8].

반면 특징추출 기반의 자동변조 분류기법은 수신신

호에 대한 사전인지정보를 덜 요구하는 준최적 방법

이다. 대부분의 특징추출 기반의 자동변조 분류기법은 

최대전력스펙트럼밀도, 진폭의 표준편차, 위상, 주파

수, 영점교차(zero crossing)에 대한 분산을 사용한다
[9,10]. 이외에도 고차원 통계값(HOS : High Order 

Statistics) 기반의 자동변조 분류 알고리즘은 잡음이 

있는 기저대역에서 분포의 모양에 대한 특징을 도출

할 수 있는 고차원 통계값을 이용하다. 각각의 통계값

들을 통해 개별적으로 변조기법을 분류할 수는 없으

나 통계값들을 사용하여 적절한 분류구조 및 조합을 

사용하여 최적의 성능을 낼 수 있다. 이러한 특징기반

의 분류기법들은 수신된 신호로부터 특징들을 추출하

고 분류기를 사용하여 각 변조기법의 특징들을 인지

하여 변조기법을 분류한다
[11,12].

신호변조의 분류에 사용될 수 있는 또 다른 특징은 

신호의 주기적 정상성(cyclostationarity)이다. 주기적 

정상성은 신호의 주기성이나 평균과 자기상관과 같은 

통계적 특성에 기인한다. 전력스펙트럼 밀도 대신에 

변조된 신호에 대한 주기적 상관함수를 사용하여 특

정변조 신호에 대한 독특한 주기성 패턴을 도출할 수 

있으며 이는 잡음에 민감하지 않다.

디지털 신호 및 아날로그 신호에서 특징을 추출하

여 해당 특징을 적용한 자동변조 분류기술에 대해 많

은 연구가 진행되고 있다. 기존 알고리즘들의 경우 

DT(Decision Tree)와 SVM(Support Vector 

Machine), ANN(Artificial Neural Network)를 통한 

자동변조인식 연구가 주로 진행되어왔다
[13-15]. 최근에

는 딥러닝(Deep-learning)을 이용한 자동변조분류기

술이 제안되고 있다. 딥러닝
[16]은 빅데이터(Big Data)

와 하드웨어[17] 성능의 향상으로 인해 주목을 받고 있

는 기계학습 방법의 새로운 영역이며 최근 컴퓨터 비

젼(vision), 자연어 처리 (NLP : Natural Language 

Processing) 등의 응용프로그램에서 성공적으로 사용
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되고 있다. 딥러닝은 성능향상을 위한 파라미터의 최

적화를 위해 특징을 추출하는데 있어 유연한 방법을 

제공하기 때문에 기존의 일반적인 기계학습에 비해 

더 나은 성능을 보인다
[18]. 그러나 딥러닝 모델은 충분

한 데이터가 지원되지 않으면 깁고 복잡한 구조에서 

과적합 문제가 발생한다. 합성곱 신경망 (CNN : 

Convolutional Neural Net- work)는 컴퓨터 비젼에 

있어 대표적으로 사용되는 딥러닝의 구조들 중 하나

이다.

본 논문에서는 인지무선환경에서 딥러닝을 이용하

여 신호의 특징을 이용하는 자동변조기법 분류방법을 

제안한다. 신호를 생성하여 해당 신호를 디지털 또는 

아날로그 신호로 변조시킨 후에 레일레이 페이딩

(Rayleigh fading)과 AWGN (Additive White 

Gaussian Noise) 채널로 신호를 전송한다. 이후 수신

기에서 대역통과필터(Bandpass filter)를 사용하여 관

심 있는 대역의 신호를 수신한 후에 특징을 신호로부

터 추출한다. 본 논문에서 사용하는 특징은 신호의 주

기적 정상성과 변조신호의 통계적인 특징이다. 해당 

특징을 얻은 후에 딥러닝 기법 중의 하나인 CNN을 

이용한 분류방법을 사용하여 변조신호의 종류를 구분

한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존에 

제안된 변조분류방법에 대해 살펴본다. 3장에서는 제

안된 시스템의 구조를 기술하였다. 4장에서는 CNN 

기반의 분류방법에 대해 기술하였다. 5장에서는 제안

된 기법의 성능을 시뮬레이션을 통해 확인할 수 있고 

6장에서는 본 논문의 결론을 기술하였다.

Ⅱ. 관련연구

자동변조 분류기술은 최대우도 및 신호의 특징값을 

이용한 분류기술이 있다. Zhijin은 기존의 변조기법을 

분류하기 위해 최대사후확률(MAP : Maxi- mum 

Posteriori Probability)을 사용하는 최적 분류기를 확

장하여 MPSK 분류를 위해 반송파주파수 추정오차에 

의한 영향과 전송전력변화 및 심볼률 변화에 의한 영

향을 줄이는 최대우도 분류기를 제안하였다
[19]. 

Chavali는 잡음이 시간적으로 상관된 비가우시안인 

경우 디지털 진폭-위상변조 신호들의 분류를 위해 백

색화 필터를 사용하여 최대우도 변조신호분류의 복잡

도를 감소시켰다
[20]. 한편, Wei는 디지털 진폭-위상 

변조에 대한 일반적인 최대우도 분류기의 이론적인 

성능분석을 제시하였다
[21]. 최대우도기법은 최적의 성

능을 제공하지만 높은 복잡도를 갖는다. 반면, 적절히 

디자인된 특징기반 분류기법은 계산복잡도를 감소시

키면서 최대우도기법에 근사한 성능을 보일 수 있다.

신호의 특징값을 사용하는 방법으로 Nandi는 신호

의 진폭, 위상, 푸리에 변환의 순시값을 사용하여 특

징값을 계산하고 각각의 특징값에 대한 문턱값을 기

반으로 결정트리를 통해 변조신호를 구분하였다
[22]. 

Khoribi과 Louis는 위상, 진폭, 주파수의 순시값을 사

용하여 인공신경망을 통해 변조신호를 학습 및 분류

하였다
[23,24]. Nandi는 또 신호의 중심변환 정규화된 

순시진폭의 전력스펙트럼에 대한 최대값, 순시위상의 

비선형값들에 대한 특정값 이상의 절대값 표준편차, 

순시위상의 비선형값들에 대한 특정값 이상의 표준편

차, 스펙트럼 대칭성, 순시진폭의 중심변환 정규화된 

절대값에 대한 표준편차, 순시주파수의 중심변환 정규

화된 절대값에 대한 표준편차의 특징값을 계산하고 

이를 인공신경망을 통해 학습 및 분류하였다
[25]. Yin

은 변조신호의 진폭, 위상, 주파수에 대한 통계적 특

성을 one-class SVM의 훈련벡터 샘플로 사용하고 베

이시안(bayesian) 분류기를 사용하여 변조신호를 분류

하였다
[26]. Kim은 진폭, 위상, 주파수의 순시값, 고차

통계누율 및 진폭의 첨도(kurtosis), 왜도(skewness)를 

포함한 21개의 통계적 특성을 특징값으로 사용하여 

딥러닝을 통해 변조신호를 분류하였다
[27]. Engin은 변

조신호의 특징값을 추출하기 위한 웨이블렛 변환필터

종류와 엔트로피(entropy) 변수, 그리고 SVM 분류기

에 사용할 커널(kernel)함수종류, 커널함수 변수, 

SVM의 소프트 마진(soft margin) 상수를 유전자알고

리즘의 염색체로 사용하여 분류특성이 좋은 염색체를 

얻고 SVM을 통해 변조신호를 분류하였다
[28].

한편 웨이블렛(wavelet) 변환을 통해 잡음의 영향

을 최소화하고자 하는 연구들도 이뤄져왔다. Liu는 디

지털 변조신호의 분류를 위해 웨이블렛 변환과 FRFT 

(FRactional Fourier Transform)을 통해 관측신호간의 

차이를 증가시켜 이를 변조신호 구분의 특징으로 사

용하였다
[29]. Hassan은 변조신호들에 대한 연속 웨이

블렛 변환의 고차 통계 모멘트 특성을 주성분 분석법 

(PCA : Principle Component Analysis)으로 부분집합

화하여 결합된 고차 통계 모멘트(moment)에서 최적

의 부분집합을 선택할 수 있는 기반을 만들었다. 최종

적으로는 인공신경망을 통한 학습 및 분류로 디지털 

변조신호와 변조차수를 분류하였다
[30].

한편, Chen은 디지털 변조신호들의 스펙트로그램

을 사용하여 17개의 모멘트 특성
[32]과 주성분분석법을 

사용해 각 변조신호들의 특징을 추출하고, SVM을 분

류기로 사용하였다[31]. Spooner는 간섭신호가 있는 상
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그림 1. 제안하는 시스템 구조
Fig. 1. Proposed system architecture

황에서 n차 순환누율(cyclic cumulant)을 사용하여 특

징을 추출하고 최소거리분류를 사용하여 변조신호를 

분류하였다[33].

그리고 변조신호에 내재되어 있는 주기성을 사용하

여 분류하고자 하는 연구들이 이뤄져왔다. Satija는 스

펙트럼 상관함수를 통해 변조신호의 주기적정상성을 

신호특징으로 추출하고 이를 인공신경망, SVM, 

k-NN (k-Nearest Neighbor), 선형판별분석법 (LDA : 

Linear Discriminant Analysis), 나이브 베이즈 분류기 

(Naive Bayes Classifier), 뉴로-퍼지 분류기 

(Neuro-Fuzzy Classifier)로 분류성능을 검증하였다. 

Mendis는 변조신호의 주기적 상관성을 신호 특징값

으로 사용하여 딥러닝을 통해 변조신호를 분류하였다
[34].

최근 이미지 처리 및 다양한 인공지능 알고리즘으

로 관심을 받고 있는 딥러닝은 변조신호들의 추출된 

특징을 이용하여 학습을 시키고 변조신호를 분류하는 

연구에 많이 이용되고 있다. 하지만, 딥러닝 알고리즘

에서 계층의 개수가 증가하거나 각 계층이 가지는 노

드의 수가 증가하게 되면 학습 시간이 길어진다는 단

점이 있다. 또한 일정량 이상의 학습 데이터를 확보해

야 성공적으로 학습시킬 수 있다. 이러한 단점을 해결

하기 위해 본 논문에서는 디지털 변조신호와 아날로

그 변조신호를 충분히 사용하고, 딥러닝 알고리즘 중 

강력한 성능을 가지는 CNN (Convolutional Neural 

Network)을 사용하여 최소한의 데이터로 변조 정확도

의 높은 성능을 보이려 한다. 제안한 시스템에서는 수

신된 신호에서 주기적 상관함수 데이터와 순시값을 

가지는 특징 데이터 값 모두를 사용하여 변조신호를 

분류한다.

Ⅲ. 제안하는 분류기 시스템 구조

본 논문에서의 시스템 구조는 그림 1과 같다. 디지

털 정보를 가진 신호와 아날로그 신호를 발생시켜 변

조를 하고 레일레이 페이딩과 AWGN을 가지는 채널

에 전송한다. 이후 수신기는 대역통과필터(Bandpass 

filter)를 거쳐 관심 있는 대역폭의 신호를 샘플링하여 

스펙트럼상관함수 (SCF : Spectral Correlation 

Function) 데이터와 본 논문에서 정의하는 특징값을 

추출한 후 CNN을 이용하여 학습시킨다. 제안된 시스

템에서는 2차원 정보를 갖는 SCF는 컨볼루션 레이어

로 직접 입력되고 그 외 특징 데이터들은 완전연결 계

층(Fully connected layer)로 입력된다. 일반적으로 

CNN을 사용하는 경우에 학습에 이용되는 입력 데이

터를 한 종류만 입력시켜 학습을 하지만 제안하는 구

조는 두 종류의 데이터를 사용하여 CNN이 신호특성

을 학습하는데 한 종류의 데이터를 사용할 때보다 더 

적은 데이터의 양을 효율적으로 학습시킬 수 있다. 최

종적으로 수신기는 분류기를 통해 송신신호의 변조기

법을 판별한다.

3.1 스펙트럼 상관 함수 (Spectral Correlation 
Function)[35]

본 논문에서는 그림 1과 같은 시스템 구조의 학습 

알고리즘에 적용하는 데이터를 추출하는데 있어서 신

호의 주기적 정상성을 특징으로 사용하기 위해 스펙

트럼 상관 함수를 사용한다. 랜덤과정 의 평균과 

자기상관이 주기적이면 (즉,   , 

 ) 이를 주기적 정상과정

이라 한다. 스펙트럼 상관 함수는 수신된 신호의 자기

상관에 대한 푸리에 변환을 통해 얻을 수 있다. 원 신

호 의 자기상관은 식 (1)과 같이 정의된다.

 



 

  
  (1)

  

에 대해 주기적인 주기적 정상신호의 자기상관은 

다음과 같이 나타낼 수 있다.

  (2)

  

따라서 푸리에 급수를 사용하여 다음과 같이 확장

할 수 있다.

 

 

 




 

(3)
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여기서, 는 주기적 주파수(cyclic frequency)라고 

하며   에 대해 이다.


  lim

→∞






 (4)

  

Weiner 이론은 주기적 정상상태로 확장될 수 있다. 

그러면 스펙트럼상관함수는 주기적 자기상관함수의 

푸리에변환으로 다음과 같이 나타낼 수 있다.

           


 

∞

∞


 (5)

  

시간에 대해 불변인 푸리에변환 의 주기적 

주기도표(cyclic periodogram)를 다음과 같이 정의할 

수 있다.

   


   




  
  (6)

여기서,

 




  (7)

  

따라서 주기적 상관함수는 
 의 주파수 평

활화(frequency smoothing)로 추정된다.


  

 





  (8)

  

그러면 주기적 상관함수는 관측시간 를 증가시키

고 를 줄여서 다음과 같이 얻을 수 있다.


  lim

→
lim
→∞

  (9)

  

따라서 스펙트럼 일관성(spectral coherence) 함수

는 주파수가 와 인 두 스펙트럼의 공분산

이 된다. 따라서 스펙트럼 일관성 함수는 다음과 같다.


 






(10)

여기서,

       

(11)

  

주기적 정상성은 주파수 차원과 주기적 주파수 차

원의 2차원 정보로써 각 변조신호마다 고유한 주기적 

특징을 나타내므로 본 논문에서는 CNN의 합성곱 계

층에 입력하여 변조신호의 특징으로 사용한다.

3.2 특징 추출 방법(Feature Extraction Method)
제안하는 시스템에서는 수신된 변조신호의 주기적 

정상성 외에도 진폭, 위상, 주파수의 순시값에 관련된 

특징값을 추출하여 사용한다. 제안하는 시스템에서는 

11개의 특징값을 사용한다
[12,27]. 다양한 특징값들이 

사용가능하지만, 우리는 각 변조신호의 실험적인 분포

가 잘 구분되는 특징들을 선택하여 사용한다. 선택된 

특징은 CNN내에서 완전연결계층의 입력으로 사용되

어 SCF데이터 학습이후에 추가적인 신호의 특징을 

같이 포함하여 변조신호의 분류성능을 향상시키고자 

하였다.

첫 번째 특징은 복소신호와 실수신호를 구분하기 

위해 다음과 같이 신호의 동 위상 성분과 직각 성분의 

전력비율을 사용한다.

 









 

(12)

  

여기서,  과 은 수신된 신호에 대한 동 위

상성분과 직각성분 신호의 샘플이다. 신호전력이 상당

히 높은 경우 복소신호에 대해 ≈이며 실수신호에 

대해 ≈이다.

두 번째 특징은 일정크기 이상의 신호에서의 순시

위상(절대값이 아닌)에 대한 비선형 요소의 표준편차

이다.

     
 

 
  




(13)

여기서,    ,     

이고, 는 시간   에서의 순간 위상이다. 

는 문턱값이고 는 문턱값 이상의 진폭에 대한 위상

샘플의 개수이다.
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세 번째 특징은 일정크기 이상의 신호에서 순시위

상의 비선형 요소에 대한 절대값의 표준편차이다[22].

     
 

 
  




   

(14)

네 번째 특징은 정규화 및 중심이동된 신호의 순시

진폭에 대한 절대값의 표준편차이다.

 



 





  



 


(15)

여기서,     이고 은  

에 대한 샘플 수이다.

다섯 번째 특징은 신호에 대해 평균화 및 중심이동

된 순시주파수에 대한 표준편차이다.

 




 








 








 











(16)

여기서,  는 중심이동된 순간 주파수이다.

여섯 번째 특징은 다음과 같이 얻을 수 있다.

 



 





 



 


(17)

여기서, 는 평균화된 신호 크기이다 (즉, 

 ).

일곱 번째 특징은 신호크기의 평균값을 사용한다.

 
 




 (18)

여기서, 는 순간크기이다. 위상천이키잉신호의 

진폭은 심볼모양에 의해 변하더라도 진폭은 크기 1의 

근처에서 진동한다. 반면 직교진폭변조의 진폭에 대한 

평균은 위상천이보다 상당히 크기 때문에 구분할 수 

있는 인자가 된다.

다음 특징은 신호샘플들의 크기의 합을 표준화한 

제곱근 값을 사용한다.

 










(19)

그리고 표준화된 신호샘플의 전력 스펙트럼 밀도의 

최대값은 다음과 같이 정의한다.

  

  

 (20)

순시진폭의 평균화는 채널이득을 보상하기 위해 필

요하다. 따라서 는 신호의 평균화 및 중심이동된 

순시진폭에 대한 전력스펙트럼밀도의 최대값이다.

또한 우리는 제곱평균 대비 최대 비율인 

PR(Peak-to-rms Ratio)과 평균 대비 최대 비율인 

PA(Peak-to-Average)를 사용한다.

 


 








(21)




 








(22)

  

다음과 같이 정의한 11개의 특징을 수신된 신호로

부터 추출하여 딥러닝의 입력으로 사용한다. 본 논문

에서는 수신된 신호에 대해 SCF와 정의한 11개의 특

징을 동시에 추출하여 CNN 구조의 병렬적으로 입력

하여 학습시킨다. 두 종류의 특징을 사용하는 이유는 

SCF는 매우 낮은 SNR(Signal-to-Noise Ratio)을 가

진 채널과 다중경로의 페이딩을 가진 채널을 동시에 

통과하게 되면 SCF 패턴을 잘 확인할 수 없기 때문에 

해당 환경에서도 변조신호의 특징이 잘 드러나도록 

하기 위해 사용한다.

Ⅳ. 제안하는 CNN 알고리즘 동작 방법

딥러닝 알고리즘 중 하나인 CNN은 크게 세 가지 

종류의 계층인 합성곱 계층과 풀링(pooling) 계층, 그

리고 전체 연결 계층을 가지고 있다. 합성곱 계층은 

입력으로부터 통과해온 이전 계층의 특징을 추출하고 

입력과 학습하는 필터의 집합 사이에서 2차원적인 합

성곱 동작을 한다. 그 후에 새로운 특징을 가지는 스

택(stack)이 생성되어 다음 계층으로 공급된다. 수학적

으로 각 계층의 출력 특징맵(feature map)은 다음과 

같이 정의 할 수 있다.

  



∗ (23)
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그림 2. 제안하는 CNN 블록 선도
Fig. 2. Proposed-CNN block diagram

그림 3. 제안하는 CNN 동작 상세 구조
Fig. 3. Proposed-CNN operation architecture

여기서, 은 번째 특징 맵을 나타내고, 


은 

컨볼루션 동작을 하는 필터를 의미한다. 그리고 은 

각 특징맵에 대응하는 바이어스 값을 나타낸다.

합성곱 계층의 연결은 뉴런(neuron)이 입력 크기의 

로컬(local) 영역과 연결될 수 있게 하므로 모델의 매

개변수 수를 크게 줄일 수 있다. 이러한 연결 패턴은 

CNN이 일반 신경망에서는 계산할 수 없는 더 큰 차

원의 입력을 사용할 수 있도록 허용한다. 풀링 계층은 

일반적으로 합성곱 계층 다음에 삽입되어 특징 맵의 

크기를 줄여주므로 마찬가지로 매개변수의 수를 줄이

는 동작을 한다. 이것은 특징맵에서 단위의 작은 패치

(patch)를 모으는 비선형 다운샘플링 연산이며, 일반

적으로 쉬프트(shift) 보폭 1을 가지는 영역의 값을 최

대화하는 최대화 풀링(Max Poolling)을 사용한다. 더

불어 CNN기반의 모델의 마지막 부분에는 일반적으

로 사용되는 다수의 완전연결 계층을 사용한다. 완전

연결 계층은 모든 뉴런이 이전 계층의 뉴런과 완전히 

연결되어 있는 행렬곱셈을 구현하는 일반 신경네트워

크의 계층과 동일하다.

그림 2로부터 제안하는 시스템의 CNN 분류기 구

조는 크게 봐서는 일반적인 CNN과 동일하다. 하지만 

본 논문에서는 일반적인 CNN의 구조와는 다르게 두 

가지 종류의 입력 데이터를 사용한다. SCF 데이터는 

SNR이 높은 경우에 변조신호를 분류 및 인지하기에 

용이하고 특징 데이터는 잡음에 강하기 때문에 SNR

이 낮을 때에도 인지가 가능하다. SCF 데이터에서 인

지가 어려운 경우에 추가적으로 특징 데이터를 입력

함으로써 일정량의 데이터로 최대의 성능을 낼 수 있

다. 그래서 수신자는 수신된 신호로부터 SCF의 데이

터와 특징 데이터 두 가지 모두를 추출하여 SCF 데이

터는 합성곱 계층의 입력으로 들어가고, 특징 데이터

는 완전연결 계층의 입력으로 사용하여 병렬적으로 

학습을 하여 매우 불안정한 무선환경에서도 변조방식

을 잘 분류할 수 있는 학습알고리즘을 제안한다.

제안하는 CNN의 상세구조는 그림 3과 같이 나타

낼 수 있다. SCF 데이터는 3개의 합성곱 계층과 2개

의 풀링 계층을 거친 후에 특징 데이터와 함께 완전연

결 계층의 입력으로 사용되어 변조방식을 분류하게 

된다. 제안하는 시스템에서 사용하는 SCF 데이터의 

크기는 주파수 차원과 순환주파수 차원에 해당하는 

×의 이차원 행렬을 사용하고(주기적 주파

수 의 개수는 512), 각 합성곱 계층에서 사용하는 

필터의 크기와 개수는 ××

×× ××를 사용한다. 풀링 계층에서 사

용 되는 최대값 풀링은 보폭이 1인 ×크기의 필

터를 사용한다. 그렇다면 입력값의 크기는 완전연결 

계층으로 통과하기 전까지 처음 크기보다 줄어들게 

된다. 이후 줄어든 입력크기 값에 특징 데이터를 추가

한 데이터를 일차원으로 변환하여 완전연결 계층의 

입력으로 사용한다. 마지막 계층에서는 소프트 맥스
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Parameters Value

Carrier Frequency(Up-convert)

Bandwidth

500MHz

499.5MHz ∼ 500.5MHz(1MHz)

Modulation Type BPSK, BASK, BFSK, QPSK, 16QAM, AM, FM

Symbol Rate [M symbol/s] 1 (fixed value on all modulation type)

Data Rate [M symbol/s]

1 (binary modulation, analog modulation)

2 (QPSK)

4 (16QAM)

Channel State

(AWGN, Fading)

AWGN channel [dB]
SNR = -6 ∼ +6 (random generation)

SNR = -6, -3, 0, +3, +6

Fading channel(Rayleigh)

Sample period = × sec

Maximum doppler shift = 100Hz

Path delays = [0 1e-004 2.1e-004] sec

Average path gain(dB) = [0 0 0]

표 1. 신호 생성 부분의 파라미터(송신자 측면)
Table. 1. Part of signal generation(transmitter)

Parameters Value

Sensing Time 3 ms

Sampling Frequency( )  ×

Number of Cyclic 

Frequency()
512

N-pont FFT 512

Window Length 128

표 2. SCF와 특징 추출 부분의 파라미터(수신자 측면)
Table. 2. Part of extracting SCF and feature 
data(receiver)

(Soft Max) 계층을 사용하여 각 변조방식으로 선택될 

값을 확률값으로 출력하도록 설계하였다.

Ⅴ. 성능평가

5.1 시뮬레이션 환경 조건

제안하는 시스템의 성능을 평가하기 위해서 조건들

을 크게 3가지의 측면에서 나눌 수 있다. 첫 번째는 

변조신호를 생성하고 송신하는 송신자의 측면에서 조

건들을 표 1과 같이 나타낼 수 있다. 제안하는 시스템

에서 사용하는 그림 1의 신호 발생기에서 만든 신호

는 기저대역에서 변조된 후 높은 주파수를 가지는 통

과대역의 신호로 변환하여 전송한다. 통과대역의 신호

로 변환할 때 가지는 반송 주파수의 크기는 500MHz

이고, 관심 있는 대역폭은 1MHz이다. 제안하는 CNN 

학습 알고리즘에 적용하는 변조방식은 디지털 변조방

식인 BPSK, BASK, BFSK, QPSK, 16QAM과 아날

로그 변조방식인 AM, FM을 사용한다. 각 변조방식

이 가지는 심볼 속도는 일정한 값으로 지정하고, 데이

터 속도는 각 변조방식에 따라 다르게 하였다. 그리고 

잡음이 나타나는 채널은 SNR 값을 랜덤으로 설정한 

것과 고정된 값을 설정하여 두 가지의 상황을 고려했

다.

수신기는 송신기로부터 수신한 신호에 대해 대역통

과필터를 사용하여 관심있는 대역의 신호만을 추출하

고 추출한 신호를 샘플링 주파수의 크기로 샘플링을 

한다. 이때 샘플링 주파수의 값은 표 2에 나타낸 바와 

같이 대역폭의 2.5배정도이고, 수신된 신호의 길이는 

감지시간에 따라 달라지는데, 감지시간이 길어질수록 

샘플 수는 늘어난다. 샘플링한 신호를 사용하여 SCF 

데이터와 특징데이터를 뽑게 되는데, SCF 데이터를 

추출할 때 고속 푸리에 변환(FFT : Fast Fourier 

Transform)를 사용하여 연산속도를 줄였고, 중첩 윈

도우(Overlapping Windows) 푸리에 변환을 사용하여 

SCF 특징이 잘 나타나도록 설계하였다.

추출된 SCF데이터와 특징데이터를 각각 합성곱 계

층과 완전연결 계층의 입력으로 통과시켜 학습을 시

킨다. 표 3은 CNN의 실험 파라미터를 나타낸다. 512 

×  512의 크기를 가지는 SCF데이터는 3개의 합성곱 

계층과 2개의 맥스 풀링 계층을 통과한 후 128 ×  

128 ×  12 의 크기로 감소하고, 완전연결 계층을 통

과하기 전에 SCF데이터와 특징 데이터를 합쳐서 통

과시킨다. 하나의 신호로부터 SCF데이터와 특징데이

터 한 세트를 추출하는데, 각 변조신호 종류별로 1000

개의 데이터 집합을 추출하고, 총 8000개의 데이터로 

학습을 시킨다. 사용하는 변조방식은 7개이지만 잡음

만 전송되는 경우도 있기 때문에 잡음에 대한 데이터
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Parameters Value

Size of SCF Data

Size of Feature Data

[512, 512]

11

The Number of Total 

Modulation Signal Data
8,000

Learning Rate 0.001

Convolutional Layer

3(each layer has 

×× ××

×× filters)

Pooling Layer
2 Max pooling layer 

(× filters)

Fully-connected Layer
5(each layer has 200, 

150, 100, 50, 30 nodes)

Activation Function

Classification Function

ReLu

Softmax

표 3. 딥러닝 부분의 실험 파라미터 값
Table. 3. Part of CNN parameters

 

그림 4. SNR에 따른 분류 정확도 비교
Fig. 4. Classification Accuracy Compared to SNR value.

도 추출하여 함께 학습시킨다. 학습성능과 관련이 있

는 학습속도는 0.001로 고정하고, 각 계층의 활성화 

함수는 ReLu(Rectified Linear Unit)를 사용하며, 마

지막 계층의 분류 함수는 Softmax를 사용하여 각 변

조방식을 확인한다.

5.2 시뮬레이션 결과

제안하는 시스템에서의 성능평가를 위해 동일한 데

이터에 대해 다른 학습 알고리즘들과 정확도를 비교

하였다.  인공지능 학습알고리즘과 관련한 정확도는 

시험용 데이터(Test data)에 대해 정확도를 나타낸 것

이며, 전체 데이터의 개수에서 학습용 데이터

(Training data) : 검증용 데이터(Validation data) : 시

험용 데이터의 비율은 7 : 2 : 1로 사용하였다. 제안하

는 시스템은 CNN구조를 사용하고, SCF데이터와 특

징데이터 두 가지를 사용한다. 이와 비교하는 학습 알

고리즘 시스템은 3가지인데, 첫 번째는 완전연결 계층 

학습알고리즘(FCN : Fully-Connec- ted Networks)을 

사용하고, 21개의 특징 데이터를 사용한 시스템이다
[27]. FCN 시스템의 경우에 해당 시스템이 사용한 파

라미터를 그대로 사용하여 제안하는 시스템과 비교하

였다. 두 번째는 일차원의 CNN구조를 사용하고, 수신

된 신호의 샘플을 사용한 시스템이고 일차원 

CNN(1-D CNN)의 파라미터 값은 제안하는 시스템의 

파라미터 값과 동일하다. 마지막으로 학습 알고리즘으

로 GMM(Gaussian Mixture Model)을 사용하고 데이

터는 수신된 신호의 샘플을 사용한 시스템이다. 

GMM 기계학습 알고리즘은 비지도 학습

(unsupervised learning)의 한 종류이고, GMM 내부의 

변수를 추정할 때에는 EM(Expectation 

Maximization) 알고리즘이 사용되었다. 본 시뮬레이

션을 진행할 때 표 1, 표 2, 표 3에 나타낸 변수들의 

값을 모두 동일하게 조정하여 4개의 분류기의 성능을 

평가하였다.

그림 4의 좌측 그림은 시험용 데이터에 대해 SNR

의 변화에 따라 변조신호의 평균 분류정확도를 나타

낸 것이고, 우측 그림은 각 분류 알고리즘에 대해 좌

측 그림의 정확도의 평균값을 나타낸 것이다. 제안한 

시스템의 실험환경(변조방식개수, 샘플 개수, 채널 환

경 …)에서는 GMM 알고리즘보다 딥러닝 학습 알고

리즘의 성능이 뛰어난 것을 알 수 있고, 학습 알고리

즘에 사용하는 데이터는 수신된 신호의 샘플보다 특

징을 사용하는 데이터의 시스템 성능이 뛰어난 것을 

볼 수 있다. 또한 두 종류의 데이터를 사용하여 제안
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그림 5. SNR = -6dB, +6dB인 경우에 각 시스템에 대한 변조 분류 성능
Fig. 5. Modulation Classification Accuracy of Each Classifiers for SNR = -6dB, +6dB.

  

그림 6. SNR = -6dB, +6dB인 경우에 각 시스템에 대한 전체 분류 정확도
Fig. 6. Total Classification Accuracy of Each Classifiers for SNR=-6dB, +6dB

하는 CNN 시스템의 성능이 FCN을 사용한 시스템보

다 뛰어난 것을 알 수 있다. 그리고 제안하는 시스템

은 SNR이 –6dB인 경우에 유일하게 90% 이상의 정

확도를 갖는다. 그림 4의 정확도와 관련하여 각 시스

템에 대해 표준편차를 계산해 보았다. SNR의 크기별

로 표준편차를 계산하고, 이에 대해 평균값을 계산하

였다. 각 시스템별로 표준편차의 평균값은 2.19, 2.88, 

11.08, 12.4(Proposed CNN, FCN, 1-D CNN, GMM)

의 값을 가지고, 제안한 시스템과 FCN 시스템의 결과

는 안정적인 것을 확인할 수 있다.

그림 5와 6은 SNR=-6dB인 경우와 SNR=+6dB인 

경우에 각 분류 알고리즘이 각 변조방식을 정확하게 

분류해내는 정확도와 해당 분류 알고리즘별 분류정확

도를 나타낸 것이다. 변조방식 중 잡음만 존재하는 신

호(only noise)는 SNR크기별로 잡음만 넣은 신호로 

정의하였다. SNR=+6dB인 경우에는 특징 데이터를 

사용한 학습시스템은 높은 성능을 보였고, 신호의 샘

플링 데이터를 사용한 시스템은 보다 낮은 성능을 보

인다. SNR=-6dB인 경우에는 제안하는 시스템을 제외

하고는 정확도의 값이 90%를 넘기지 못하는 것을 알 

수 있다. 딥러닝의 특성상, 데이터의 양이 많아지면 

100%의 성능을 낼 수 있지만 제한된 데이터의 양에

서는 제안하는 시스템이 가장 뛰어난 것을 알 수 있

다. 특이한 점은 딥러닝 학습 알고리즘을 사용하더라

도 위상편이 방식을 사용하는 변조방식의 분류 정확

도가 다른 변조방식에 비해 낮다는 것을 알 수 있다. 

그 이유는 SCF 데이터는 신호의 주기적 특성을 사용

하기 때문에 CNN이 분류성능이 뛰어나더라도 위상

편이 방식을 사용하는 변조방식들을 잘 구분할 수 없

지만 제안된 방법을 SCF 외에도 변조신호의 다른 11

개 특징들을 추가적으로 사용하기 때문에 신호분류의 

성능이 높은 것을 알 수 있다.

그림 7은 실제 통신시스템에서 SNR값은 일정하지 

않기 때문에 –6dB∼+6dB 범위에서 정규분포를 갖

도록 무작위로 설정하여 그에 대한 성능을 나타낸 것

이다. 이전의 그림 4, 5와 비슷하게 SNR 값이 무작위
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그림 8. SNR에 따른 각 시스템에 대한 변조 분류 정확도
Fig. 8. Modulation Accuracy for Each Classifiers according to SNR value

  

그림 7. SNR 값이 무작위인 경우에 각 시스템에 대한 분류 정확도
Fig. 7. Classification Accuracy of Each Classifiers for Random SNR Value.

인 경우에도 제안하는 시스템 성능이 가장 뛰어난 것

을 알 수 있다. 정확하게 제안하는 시스템의 성능은 

97.23%의 정확도를 나타내고 FCN 시스템의 성능은 

92.78%의 정확도를 얻었다.

그림 8은 SNR 크기가 증가함에 따라 각 시스템에

서 성공적으로 변조방식을 분류하는 정확도를 나타낸 

것이다. 모든 시스템에서 잡음만 있는 경우가 제일 높

았고, 각 시스템에 따라 다르긴 하지만 위상편이방식

의 변조방식이 각 시스템에서는 정확도가 낮은 것을 

확인할 수 있다. 제안하는 시스템에서 SNR이 나쁜 환
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그림 9. 특징 데이터의 유무에 따른 변조 분류 정확도
Fig 9. Modulation Classification Accuracy according to presence of feature data or not.

  

그림 10. 제안하는 시스템의 데이터 역할에 따른 정확도
Fig. 10. Classification accuracy for data role on proposed CNN

경에서도 높은 정확도가 나온 것을 확인할 수 있다.

그림 9는 제안하는 시스템에서 특징 데이터의 유무

에 따른 변조분류 정확도를 나타낸 것이다. SCF 데이

터와 특징 데이터 두 개를 사용한 경우가 SCF 데이터

만 사용한 경우보다 더 높은 성능을 나타내고 있고, 

SCF 데이터만 사용한 경우는 FCN 시스템의 성능과 

비슷한 것을 알 수 있다. 하지만 FCN 시스템의 경우

에는 해당 논문
[18]에서 사용한 변수를 사용했기 때문

에 데이터의 양을 비교해보면 제안하는 시스템의 데

이터 개수가 더 적은 것을 확인할 수 있다. FCN 시스

템의 경우는 총 25,000개의 데이터를 사용하였지만, 

제안하는 시스템은 8,000개의 데이터를 사용하였다.

그림 10은 과적합 문제 확인을 위해 SNR이 무작위

로 설정되어 있을 때 학습용 데이터, 검증용 데이터, 

시험용 데이터의 정확도를 나타낸 것이다. 머신러닝 

알고리즘을 이용하여 어떠한 데이터를 인식 및 분류

하는데 있어서 과적합은 거의 해결이 불가능한 수준

의 문제인 경우가 많이 발생하고, 과적합 문제가 발생

하는 지점을 정확하게 판단하는 것 또한 매우 어려운 

일이다. 그럼에도 그림 10의 결과를 통해 제안하는 시

스템에서는 과적합이 발생하지 않았다고 판단할 수 

있다. 시험용 데이터에 대한 정확도가 다른 데이터의 

정확도와 비교하여 크게 차이가 나지 않기 때문에 제

안하는 시스템의 학습 자체는 성공적으로 이루어진 

것을 알 수 있다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 인지무선 네트워크에서 딥러닝 학습

알고리즘을 사용하여 특징기반의 자동변조 분류기술

에 대해 제안하였다. 제안하는 시스템은 송신기로부터 

수신한 변조신호에 대해 스펙트럼 상관밀도 함수와 

특징을 추출한다. 스펙트럼 상관밀도 함수와 특징은 

주파수 분해능 및 잡음에 관련하여 강인한 장점을 가
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지고 있기 때문에 통신의 환경에서 적용한다. 해당 특

징들을 적용하여, 제안하는 시스템에서는 딥러닝 학습 

알고리즘 중 뛰어난 성능을 가지는 CNN 알고리즘을 

사용하였다. 일반적인 CNN구조를 사용하지만, 학습

과정에서 스펙트럼 상관함수 데이터는 합성곱 계층에

서 학습되고, 완전연결 계층에서는 통계적 특성이나 

순시값을 갖는 특징들을 포함한 데이터를 학습시킨다. 

즉 두 종류의 데이터를 CNN 네트워크에 학습을 하여 

학습효율을 높일 수 있도록 하였다. 실제 통신환경을 

고려한 시뮬레이션 실험을 통해 여러 가지 분류시스

템과 다양한 성능비교를 하여 제안한 시스템이 뛰어

난 성능을 보이는 것을 확인하였다. 또한 학습용 데이

터, 검증용 데이터, 시험용 데이터 별로 정확도를 측

정하여 제안한 시스템에서 과적합 문제가 발생하지 

않음을 확인하였고, 또한 시뮬레이션 결과들을 통해 

과적합 문제를 가지고 있지 않음을 확인하였다.
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